「言葉」にみる株価収益率の予測可能性について : 探索的アプローチによるモデル構築とout of sample の実証テスト by 前川 浩基 et al.
は じ め に
（本稿は2012年度人工知能学会応用研究会 第10回金融情報学研究会において報告した
論文に追加実験を行ったものであります｡）



























































 先 行 研 究
近年, 人間心理と株価の関係が注目を浴びるようになってから, 心理的バイアスをテキ
スト情報から抽出し, 株価予測に応用しようとする取り組みが多くなされている。例えば
Takahashi et al. [2009] はヘッドラインニュースと株価の関係を調査し, ヘッドラインニュー
スには株価予測可能性があること, 特に小型株についてより顕著にニュースの影響が株価
に事後的に現れることを報告している。Tetlock [2007] はウォールストリートジャーナ
ルに日々掲載されている当日の相場状況についてのコラム（Abreast of the market）の記
事をテキストマイニングの手法を用いて解析し, 否定的意味を持つ単語群の出現頻度が,
近未来のダウ・ジョーンズ株価指数の将来動向を予測することを発見している。また, そ
れに続く Tetlock et al. [2008] では個別株のニュースを収集し, その中に含まれる語句の
悲観度合いが, 当該株式のその後のリターンとファンダメンタル情報を予測することを示
している。長期の株価リターンについても, ニュースの有無が大きく影響している。Fang
and Peress [2009] においては, クロスセクションでニュース・メディアにカバーされて
いる銘柄群よりもそうでない銘柄群の長期パフォーマンスが良いことが報告されている。
こうしたニュース・メディアによって報じられていない, いわゆる忘れられた銘柄は, 投
資家の分散投資の対象となりにくいため, 彼女らの発見は Merton [1987] の言う不完全
分散に対する報酬として高いリターンを持つという仮説と整合的である。
公式ニュースばかりではなく, ソーシャルメディアを活用した株価予測も行われている。
例えば Antweiler and Frank [2004] は米国の Yahoo! Financeや Raising Bullと呼ばれる株
式情報に関する掲示板に書かれている投稿記事をマイニングし, 彼らの意見に将来リター
ンの情報は含まれていないものの, 掲示板への投稿頻度が将来変動率の先行指標になるこ
とを明らかにしている。更に, Bollen et al. [2010] では twitterのつぶやきを大量に収集





























年 記事数 文字数 単語数 評価表現数
2000 22,921 7,885,629 1,569,865 60,865
2001 26,834 9,997,082 2,010,493 97,701
2002 21,887 8,474,244 1,692,046 99,628
2003 17,430 7,973,477 1,611,431 101,186
2004 23,858 10,337,200 2,086,540 102,733
2005 28,958 12,262,796 2,498,105 133,854
2006 24,868 11,137,319 2,271,411 97,546
2007 21,170 7,943,778 1,621,329 70,270
2008 34,664 9,652,851 1,974,293 107,959
2009 23,428 5,339,554 1,080,999 57,439
2010 20,564 3,799,933 763,383 30,812
2011 27,129 4,323,732 871,360 26,814














































ここで, 	は日経225先物価格の日 における寄付値と引け値を意味する。また, 日







トル    とする。ここで, 日 について, 期間 [
] に特
徴ベクトル が観測された時, 日後の株価変動クラス 	の確率 		を推定














分母の は, 	によらず一定であるため分子だけを考えると, 	は上昇するか下
落するかの事前確率であり, この確率が評価表現 の出現という事象が起こることで尤
度 		によって事後確率 		に更新される。これがベイズの定理の意味すると






る。この前提のもとに, は ( 3 ) 式で求められる。
 
また日経225先物の推定変動クラス は ( 4 ) 式で求められる。
	
 




築するため, 本稿では, より選択的に説明変数として採用するため, 出現頻度で評価表現
の重み付けをすることにする。頻度情報を扱うためには Multinomial Bayes モデル
を利用する必要があるが, 本稿では詳細な説明は割愛する。詳しくは Rennie et al. [2003]
を参照されたい。一日における評価表現iの出現頻度の特徴ベクトル の要素を とする











を用意する。訓練データとして用いる連続した windowの個数 trainSizeを定め, のテス




























































価し, 当日の intra-dayの取引で手仕舞うという意味である。即ち, 一日前のニュース記
事に現れる評価表現を ( 5 ) 式から得られたモデルで評価し, 当日の寄り付き値で日経225





























る, 0.523の正答率の有意確率は0.016である。投資モデル 15 のシャープ・レシオは0.693
であった。
過去３日のニュース記事に出現する評価表現をモデルで評価し, 当日の寄付きでポジショ
ンを取り, 引け値でスクエアにするという投資モデル 30 も有望である。正答率52.0％,
年率リターン8.8％, シャープ比で0.359 である。また, 正答率からだけ判断すれば, 投資
モデル 13, 20, 25も有意な結果となっている。
２ 有効な投資モデルの時系列検証





     	 
1
正答率 (％) 50.4 49.6 49.3 51.6* 50.1 52.3**
年率リターン (％) 10.7 2.6 1.2 6.3 4.2 11.3
標準偏差 (％) 24.6 19.2 18.9 17.4 17.7 16.3
Sharpe比 0.435 0.135 0.063 0.362 0.237 0.693
2
正答率 (％) 51.9** 50.1 50.2 49.8 50.5 51.4**
年率リターン (％) 2.9 1.0 0.9 4.6 7.2 6.0
標準偏差 (％) 24.6 21.0 21.3 19.8 20.3 19.4
Sharpe比 0.118 0.048 0.042 0.232 0.355 0.309
3
正答率 (％) 52.0** 50.2 48.1 50.4 50.2 49.3
年率リターン (％) 8.8 0.3 5.7 1.0 5.0 0.8
標準偏差 (％) 24.5 22.9 21.7 21.2 21.3 21.1
Sharpe比 0.359 0.013 0.263 0.047 0.235 0.038
4
正答率 (％) 50.1 49.5 48.3 49 50.3 48.2
年率リターン (％) 9.1 5.9 4.3 2.2 0.4 6.1
標準偏差 (％) 24.5 23.2 22.6 22.6 22.4 21.1
Sharpe比 0.371 0.254 0.190 0.097 0.018 0.289
5
正答率 (％) 49.1 49.4 50.6 48.7 50.2 48.7
年率リターン (％) 4.3 4.4 1.7 7.9 2.3 4.6
標準偏差 (％) 24.4 23.1 23 23.4 22.6 21.2
Sharpe比 0.176 0.190 0.074 0.338 0.102 0.217





ルを使って out-of-sampleの投資を行い, その収益率を日毎に累積したものと, ランダム
に毎日売買を繰り返したモデルの成績を比較したものである。ランダムに売買を繰り返す











下位５％の軌跡が経験的分布 (empirical distribution) の５％の信頼区間に対応している。
投資モデル 15 の成績はこれらの経験的 p値 (empirical p-value) で0.007 (７番目) で
あり, 評価表現の出現頻度の中に何らかの将来情報が含まれている可能性を示している。
一方, 投資モデル 30 については, 最終的なリターンは上位５％のランダムモデルを超え
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